FURG

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE

PPGMC

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
MODELAGEM COMPUTACIONAL

centro..

lhl l‘:F‘ = cCieEncias - -

computacionais

gv]
=)
wn
o
)
o
o —
@]
\ (O
S
o=
o)
o
m
o
c
o=
=
F
wn
ge]
@]
=3
—
|
o
o
gv]
—
=)
wn
S
1
(@)
i
)
[\
~.
eo)
i
qe]
wn
Q
S
QL
A

UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE

Lucas Tubino Bonifacio Costa

Analise de modelos explicaveis de
sistemas de classificacao para
registros hidroacusticos em
ambientes maritimos

Orientadora: Dr®. Gracaliz Pereira Dimuro
Coorientador: Dr. Stefan Cruz Weigert

Rio Grande
2019

Programa de Pos-Graduacao em

Modelagem Computacional



MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM MODELAGEM COMPUTACIONAL

ANALISE DE MODELOS EXPLICAVEIS DE SISTEMAS DE
CLASSIFICACAO PARA REGISTROS HIDROACUSTICOS EM
AMBIENTES MARITIMOS

por

Lucas Tubino Bonifdcio Costa
Orientadora: Gracaliz Pereira Dimuro

Coorientador: Stefan Cruz Weigert

Dissertacao para obtencao do Titulo de

Mestre em Modelagem Computacional

Rio Grande, Dezembro, 2019



Ficha catalogréfica

C837a Costa, Lucas Tubino Bonifacio.
Analise de modelos explicaveis de sistemas de classificagdo para
registros hidroacusticos em ambientes maritimos / Lucas Tubino
Bonifacio Costa. — 2019.
59 f.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do Rio Grande —
FURG, Programa de Pds-Graduacdo em Modelagem Computacional,
Rio Grande/RS, 2019.

Orientadora: Dra. Gragaliz Pereira Dimuro.

Coorientador: Dr. Stefan Cruz Weigert.

1. Hidroacustica 2. Classificacdo de Peixes Marinhos
3. Explicabilidade 4. Sistemas de Classificacdo Baseados em Regras
Fuzzy 5. Arvores de Deciséo |. Dimuro, Gragaliz Pereira Il. Weigert,
Stefan Cruz Ill. Titulo.

CDU 551.46

Catalogacao na Fonte: Bibliotecéario José Paulo dos Santos CRB 10/2344




Lucas Tubino Bonifacio Costa

“Anglise de modelos explicdveis de sistemas de classificaciio para registros hidroacusticos em

Aprovado em

ambientes maritimos”

Dissertagdo apresentada ao Programa de Pos
Graduagdo em Modelagem Computacional da
Universidade Federal do Rio Grande - FURG,
como requisito parcial para obtengdo do Grau
de Mestre. Area concentragdo: Modelagem
Computacional.

BANCA EXAMINADORA

Prof® Dr. Gragaliz Pereira Dimuro
Orientadora — FURG

&u;‘t \

Prof. Dr. Stefan Ciju}Weigert
Coorientador — FURG

7

Pref. Dr.\tét?rdo Emmendorfer
/FURG

e

\
/

Prof. Dr. Eduardo Nunes Borges
" FURG

fefhe oo

Prof’. Dr*. Heloisa de Arruda Camargo

UFSCar

Rio Grande - RS
2019



AGRADECIMENTOS

Agradeco a CAPES pelo financiamento da bolsa de mestrado recebida durante meu pri-
meiro ano de Mestrado. Agradecimentos também aos membros do Laboratorio de Tecnologia
Pesqueira e Hidroactstica do Instituto de Oceanografia (Universidade Federal do Rio Grande
- FURG) que forneceram os dados utilizados nesta dissertacao, além de fornecer a ajuda ne-
cessaria para a verificacao dos resultados, e agradeco também aos membros do Laboratorio de
Gerenciamento de Informacao e Computacao Flexivel do Centro de Ciencias Computacionais

(C3-FURG) por auxiliar no aprendizado das ferramentas e teorias utilizadas neste trabalho.



RESUMO

Este trabalho visa desenvolver um modelo explicavel de sistema de classificacao de orga-
nismos marinhos a partir de dados obtidos por meio de ecossondas. As ecossondas funcionam
normalmente acopladas na parte de baixo de uma embarcacao, enviando sinais acusticos para
detectar peixes, moluscos, zooplancton ou outros objetos na coluna de dgua, gerando registros
acusticos que aparecem nos ecogramas. Atualmente, o método utilizado para classificar os
registros acusticos ¢ a caracterizacao de ecotipos, onde certos padroes nos registros acusticos
sao identificados visualmente por um especialista que, tendo por base informacoes chamadas
descritores, determina uma classe ao registro. Para fazer a classificagao utilizando meios com-
putacionais, descritores foram extraidos de ecogramas obtidos de pesquisa pesqueira, que entao
foram tratados para filtrar as caracteristicas que descreviam melhor os registros contidos nos
ecogramas. Estes dados foram utilizados para o gerar os modelos a partir de trés algoritmos
de classificacao de facil explicabilidade, um que utiliza arvores de decisao e dois baseados em
regras fuzzy. Os modelos obtidos foram avaliados por medidas de acuracia baseadas nos de-
sempenhos das classificagcoes no treinamento. Os modelos foram também avaliados por um
especialista da area, para andlise de sua utilidade para descrever as espécies trabalhadas e o
que poderia ser observado nestes resultados. Os modelos gerados pelos algoritmos tiveram um
bom desempenho para os dados disponiveis, aonde os dados foram principalmente classificados
por descritores geograficos e que, de acordo com um especialista da area, representam uma dis-
tribui¢ao préxima da que realmente acontece para as espécies estudadas nessa regiao e época

do ano trabalhadas.

Palavras-chaves: Hidroactstica, Classificagao de Peixes Marinhos, Explicabilidade, Siste-

mas de Classificacao Baseados em Regras Fuzzy, Arvores de Decisao.



ABSTRACT

This work aims to develop an explainable model of classification system of marine organisms
from data obtained through ecosystems. Echo sounders typically work attached to the under-
side of a vessel, sending acoustic signals to detect fish, mollusks, zooplankton, or other objects
in the water column, generating acoustic records that appear on echograms. Currently, the
method used to classify acoustic records is the characterization of ecotypes, where certain pat-
terns in acoustic records are visually identified by a specialist who, based on information called
descriptors, determines a class for the record. To make the classification using computational
means, descriptors were extracted from ecograms obtained from fishing research, which were
then treated to filter the characteristics that best described the records contained in the eco-
grams. These data were used to generate the models from three easy-to-explain classification
algorithms, one using decision trees and two fuzzy rules. The obtained models were evaluated
by accuracy measures based on the performance of the training classifications. The models
were also evaluated by an expert in the field, to analyze their usefulness to describe the worked
species and what could be observed in these results. The models generated by the algorithms
performed well for the available data, where the data were mainly classified by geographic des-
criptors and which, according to an expert in the field, represent a close distribution of what

actually happens for the species studied in this region and time of the year of the data worked.

Keywords: Hydroacoustics, Marine Fish Classification, Explanability, Fuzzy Rule Based

Classification Systems, Decision Trees.
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1 INTRODUCAO

Com o advento da computagao, problemas de classificagao de dados ou imagens que eram
complicados ganharam um instrumento confidvel para resolvé-los. Grande quantidade de dados
ou caracteristicas dificeis de serem descritas estao sendo resolvidos com o auxilio de sistemas
inteligentes e técnicas de aprendizagem de maquina. Existem diversos métodos que podem ser
aplicados nas mais diversas dreas de conhecimento, seja psicologia (Murphy and Stich, 2000),
para xadrez (Quinlan, 1983), na medicina (Han et al., 2018) (Srividya and Arulmozhi, 2018),
entre outras dreas (Aljawarneh et al., 2018) (Ashqar et al., 2019).

O foco deste trabalho consiste em utilizar ferramentas e algoritmos de inteligéncia artificial
para classificar registros hidroacusticos de peixes, no ambiente maritimo, baseando-se em suas
caracteristicas fisicas, seu comportamento e distribui¢oes espago-temporais. Através do método
hidroacustico, estruturas biolégicas, que sao capazes de refletir ondas sonoras em funcao da di-
ferenga de densidade entre sua composicao e o meio, sao detectadas ao longo do percurso de
embarcacoes em toda a coluna de agua através de instrumentos hidroactsticos como ecossondas,
ecobatimetros e sonares (Calazans and Griep, 2015) (Soares et al., 2005). Os dados utilizados
neste trabalhos foram obtidos em cruzeiros de pesquisa pesqueira feitos pelo Laboratério de
Tecnologia Pesqueira e Hidroacustica do Instituto Oceanografico da FURG nos cruzeiros ECO-
SAR VI e VII, entre 2009 e 20010, e foi fornecido em forma de dados brutos que sao lidos e

convertidos por programas para possam ser exibidos visualmente.

Os registros gerados por esses equipamentos sao disponibilizados na forma de ecogramas,
que podem ser classificados por um especialista operando o equipamento, com base em alguns
descritores pré-definidos da imagem. Um dos métodos para interpretar esses registros é a clas-
sificagao em ecotipos, na qual certos padroes sao identificados visualmente por um especialista
e, com auxilio de dados espaco-temporais, os registros sao rotulados para diferentes classes
(Soares et al., 2005) Weigert and Madureira (2011). Para criar sites rétulos sdo necessarios
lances de pesca, aonde se identifica quais peixes, entre outros seres marinhos, correspondem

aos registros encontrados no ecograma.

Este tipo de situacao em que a classificacao é feita a partir de informagoes subjetivas, como
a forma dos cardumes (se é redondo, alongados, denso ou mais disperso) ou comportamento
(vérios cardumes separados ou poucos juntos, cardumes préximos a superficie ou perto do
fundo, etc.), torna possivel a aplicagao da légica fuzzy (Zadeh, 1988), que é uma maneira de
modelar essas interpretacoes imprecisas dos dados para possibilitar o uso de aplicagoes compu-
tacionais, que possam apoiar o especialista na sua tomada de decisao e reduzir a subjetividade
da classificacao. A légica fuzzy possibilita resolver situagoes em que nao se pode usar somente a
légica classica de verdadeiro ou falso. Por exemplo, um navio pesqueiro separa somente peixes

que forem grandes e descarta no mar os menores. Digamos que para um peixe ser considerado



13

grande ele tenha 50 cm, entao um peixe de 49 cm nao seria considerado grande, o que em alguns
casos poderia nao fazer sentido. Entao, para resolver estes casos, pode se dizer que um peixe
pertence a uma classe (grande, médio ou pequeno) com uma diferentes intensidades, podendo
assim existir peixes que sao considerados mais “grandes” que outros, logo um peixe pertence a

um grupo com certa intensidade ou pertinéncia, o que é a ideia central da teoria dos conjuntos

fuzzy.

A classificacdo de registros hidroactstico pode ser tratada pela XAl (Ezplainable Artificial
Intelligence - Inteligéncia Artificial Explicavel), que procura desenvolver sistemas de inteligencia
artificial que sejam mais compreensiveis para os usuérios (Adadi and Berrada, 2018). Por
este motivo, decidiu-se analisar alguns métodos de classificacao baseados em regras Fuzzy,
que ajudam a transformar dados que seriam mais cris em variaveis linguisticas qualificadas
por termos linguisticos de melhor entendimento (Zadeh, 1965), o que facilita ao usudrio dos

modelos gerados pelos classificadores, assim como os resultados obtidos.

1.1 Objetivo

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo explicavel de sistema de classificacao de eco-registros de organismos
marinhos, obtidos em cruzeiros de pesquisa pesqueira, com ecossondas e a captura destes através
de amostragem com rede de pesca de arrasto de meia agua.

1.1.2 Objetivos especificos

e Aprofundar o conhecimento sobre métodos de classificacao baseados em regras fuzzy,

analisando-os criticamente;
e Estudar outros métodos de classificacao que atendam a caracteristica de explicabilidade.

e Analisar os ecotipos, no que se refere a forma de caracterizacao, assim como critérios

utilizados por especialistas para sua classificacao;

e Organizar e tratar os dados hidroacusticos que serao utilizados pelo sistema de classi-

ficacao;
e Determinar a acuracia dos resultados para descobrir o desempenho do classificador;

e Realizar a classificacao com diferentes métodos, identificando os que demonstram melhores

resultados.
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1.2 Organizacao do Texto

No Capitulo 2 sao apresentadas as fundamentacoes tedricas que foram necessarias para o

desenvolvimento do trabalho, respondendo as sequintes questoes:
e O que é classificacao e o problema de classificacao?

e O que sao registros hidroacusticos, quais sao suas caracteristicas e com sao usualmente

classificados?

e O que sao arvores de decisao, como podem ser utilizadas na classificacao e o algoritmo

C4.5 que as utiliza?

e O que ¢ a logica fuzzy, o que sao regras fuzzy, como funciona um sistema de classificacao

baseado em regras fuzzy e os algoritmos FURIA e FARC-HD que aplicam essas teorias?

No Capitulo 3 é descrita a metodologia utilizada na realizacao do trabalho, explicando como
foram coletados os dados, o processo desenvolvido para o pré processamento dos dados antes das
classificagoes e a estratégia tomada para se classificar os dados. Em seguida, no Capitulo 4, sao
feitas as analises dos resultados obtidos, apresentando-se os modelos gerados pelos algoritmos
utilizados, avaliando o desempenho deles e interpretando esses resultados. Por tultimo, no
Capitulo 5 se conclui o trabalho, descrevendo as contribuigoes geradas e os possiveis trabalhos

que podem vir a ser feitos com base no que foi realizado.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secao tem como objetivos explicar conceitos tedricos necessario para o entendimento do
resto dos assunto abordados nesta dissertacao. Os topicos discutidos nesta secao sao: O que
sao registros acusticos de organismos marinhos e como é feita a sua classificagao; o que é uma
classificacao e um sistema baseado nela; o que é e como sao feitas classificagoes utilizando uma
arvore de decisoes e como funciona o algoritmo que a utiliza, o C4.5; o que é um sistema de
classificagao baseado em regras fuzzy, explicando os nimeros e a logica fuzzy, e de que maneira
sao utilizados em um regra fuzzy, além de explicar o funcionamento dos algoritmos baseados
nestes conceitos e utilizados neste trabalho, o FARC-HD e o FURIA.

2.1 Registros actsticos de organismos marinhos e classificacao de

eco-registros

Registros acusticos de organismos marinhos sao obtidos com uso de ecossondas cientificas,
que sao instrumentos que utilizam os principios da actstica, como o comportamento das ondas
sonoras na agua, para detectar peixes ou outros objetos na coluna de dgua, no oceano ou em
outras massas de dgua (Madureira et al., 2015) (Madureira, 2004). As ecossondas funcionam
pela emissao de um sinal eléctrico que é transformado por um transdutor num pulso acustico,
que ¢ dirigido para baixo da embarcacao. Quando este pulso atinge algum objeto na coluna
de agua, parte da energia acustica é reflectida e recebida pelo transdutor sob a forma de um
eco, reconvertido em energia eléctrica (Calazans and Griep, 2015). O tempo que medeia entre
a emissao do pulso e a recepgao do eco, conhecida a velocidade do som na dgua, fornece a
distancia a que o objeto se encontra do transdutor. O sinal acustico é entao apresentado ao
operador pela ecossonda com um registro visual ou armazenado de forma digital. Este registro
¢ chamado de ecograma, que corresponde a representagao grafica dos dados detectados pela
sonda na coluna de dgua, incluindo ou nao o fundo (Madureira, 2004) (Weigert and Madureira,
2011).

Qualquer estrutura graficamente registrada nos ecogramas é chamada de eco-registro, con-
sequentemente podem existir varios eco-registros em cada ecograma. As estrutura identificada
e definida a partir de um conjunto de eco-registros que apresentam caracteristicas comuns, e
que apresentam padroes morfologicamente consistentes, com base nos descritores utilizados, é
chamado de ecotipo (Madureira, 2004) (Soares et al., 2005) (Weigert and Madureira, 2011).
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Figura 2.1: Exemplo de ecograma com ecoregistros. (Fonte: Ecograma do cruzeiro ECOSAR
VI, realizados com a ecossonda SIMRAD EK500, em 2009)

Normalmente os eco-registros sao caracterizados pelos seguintes descritores (Soares et al.,

2005):

e Os descritores energéticos ( densidade do eco-registro do padrao de cores das imagens,

que representam graficamente o parametro Sv);

e Os descritores morfoldgicos (tipo de ecotraco, sendo a forma, extensao horizontal e vertical

dele, e grau de agrupamento, como cardumes, camadas, dispersos e compactos);
e Os descritores espaciais (localizagao geografica e de profundidade do eco-registro);
e Os descritores temporais (data e hora em que o eco-registro foi detectado);

e Os descritores biolégicos (representatividade das capturas, ocorréncia e percentual de

ocorréncia das espécies em peso, nimero nas capturas e sua frequéncia de ocorréncia).

A definicao de ecotipos é um problema de classificacao de eco-registros, sendo que para
validar os ecotipos identificados é necesséaria a obtencao da captura por pesca de amostras dos
organismos, presentes no momento em que o ecograma esta sendo obtido. Alguns descritores dos
eco-registros podem ser inconsistentes ou apresentar um grande variagao, como por exemplo
os morfolégicos e os bioldgicos, devido a modificacoes na propagacao do som por alteragoes
na temperatura da dgua e/ou migragdes verticais dos peixes, suas presas e outros organismos
presentes na coluna d’agua (Weigert and Madureira, 2011) (Calazans and Griep, 2015). Por
causa destas caracteristica a utilizacao da légica fuzzy foi vista como uma boa opgao para
poder ser feita a classificacao de ecotipos diferente da logica classica que reconhece dois valores

decisérios, verdadeiro ou falso, a légica fuzzy (“difusa”) aceita multiplos valores. Isto permite
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a utilizacao em algoritmos de dados imprecisos ou incertos e de informacao vaga e ambigua,

favorecendo o processo de tomada de decisao.

A classificacao mais exata de ecotipos é importante pois possibilita a analise da vida ma-
rinha sem utilizar métodos invasivos (Weigert and Madureira, 2011), podendo assim estudar
as populagoes sem causar danos & elas. Ela também pode ser utilizada na pesca de espécies
especificas, aumentando as capturas por tempo de arrasto, bem como pode reduzir a pesca
de outros organismos que nao possuem valor comercial e normalmente seriam descartados,

preservando assim diversas especies (Madureira et al., 2015).

Nas proximas secoes explicamos o problema da classificacao de objetos e sobre o sistema de

classificacao baseado em regras fuzzy.

2.2 Classificagao

Segundo (Lucca, 2018), um problema de classificagdo é uma situagao na qual é necessario
prever um valor de uma variavel categorica de um objeto baseando nas informacoes mensuraveis
do mesmo. Para comecar a trabalhar com um problema de classificacao é necessario definir um
critério de decisao, chamado de modelo ou classificador, e para isso sao necessarios exemplos
corretamente classificados, conhecidos como conjunto de treinamento, no qual cada exemplo e €
E ¢ descrito pela valor de N aspectos (também chamados de varidveis, carateristicas) X (e) =
(é1,...,en). O processo de aprendizado indutivo extrai o modelo da informagoes contidas no
conjunto de treinamento para ser capaz de classificar novos exemplos nas classes predefinidas

conhecidas, Cy, € C = (CY, ...,Cyy), aonde M é o nimero de classes do problema.

O objetivo é construir um modelo, D : X (e) — C, o que seria o suficiente para prever a classe
dos exemplos tendo uma taxa de erro o mais baixo possivel. Para medir a qualidade do treino,
¢ necesséario utilizar dados classificados que nao foram usados na etapa de treino, conhecido
como dados de teste. Entao a previsao dos dados de teste é feita pelo classificador aprendido,
o que também pode ser usado nos dados de treinamento para checar se o modelo apresenta
uma boa capacidade geral. Demonstramos um exemplo de um problema de classificacao desde

o ponto de vista supervisionado na Figura 2.2.
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Fase de Treino

Dados de
Treino

Processo de
Aprendizagem

Dados de ) > Classificagdo Final
Model
Teste [ (Acuracia)

Figura 2.2: Método de Aprendizagem de um modelo supervisionado. (Adaptado de Lucca
(2018))

2.3 Classificacao Baseada em Arvores de Deciséo

Uma técnica frequentemente utilizada para classificacao de objetos é chamada arvore de
decis@o. Esta técnica é usada, por exemplo, para descobrir a que classe um caso (objeto) pode
pertencer, levando em conta os valores de atributos associados a este caso. Segundo (Ruggieri,
2002), uma arvore de decisdo é uma estrutura de dados arvore que consiste em né de decisao
e folhas: uma folha especifica o valor da classe; j4& um né de decisao o teste sobre um dos
atributos, chamado de atributo selecionado no né. Para cada possivel saida do teste existe um
né filho. Ou seja, para cada atributo A existem h saidas A = dy,..., A = dj,, aonde dq, ...,d)
sao os valores conhecidos do atributo A. O teste em um atributo continuo tem duas possiveis

saidas, A <te A >t, onde t é o valor determinado no né e é chamado de limite.

Uma arvore de decisao é usada para classificar um caso, por exemplo, para descobrir o valor de
uma classe para um caso levando em conta o valor dos atributo daquele caso. O caminho desde
a raiz até uma folha ¢é a classe prevista pela arvore de decisao. Uma medida de performance
sobre um conjunto de casos em uma arvore de decisao é chamado erro de classificacao e ¢é
definido pela porcentagem de casos que foram classificados erroneamente, aonde foi predito

uma classe que difere da real em um caso.

2.3.1 Algoritmo C4.5

O algoritmo C4.5 (Quinlan, 2014) é empregado para construir uma arvore de decisao utili-

zando a estratégia divisao e conquista, aonde cada né da arvore é associado com um conjunto
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de caso, entao pesos sao atribuidos a estes para levar em conta valores desconhecidos de algum
atributo. No inicio s6 se tem a raiz que estd associada com todo o conjunto de treinamento
TS e cada peso de um caso ¢é igual a 1.0. A cada ng, o algoritmo abaixo (Ruggieri, 2002) de
divisao e conquista é executado para se encontrar a melhor escolha local, sem levar em conta

resultados anteriores.

Programa 1: Pseudo-Cédigo do algoritmo de construcao de drvore C4.5
FormTree(T")

1. ComputeClassFrequency;

2. if OneClass or FewCase
return a leaf;

create a decision node N;

3. ForEach Attribute A
ComputeGain(A);

4. N.test = AttributeWithBestGain;

5. if N.test is continuous

find Treshold
6. ForEach T" in the splitting of T

7. if 7" is Empty
Child of N is a leaf

else
8. Child of N = FormTree(1");

9. ComputeErrors of N;

return N

Sendo T o conjunto de casos associados a um né, a frequéncia ponderada freq(C;,T) é
computada (Etapa 1) para casos em 7" onde a classe é C; para i € [1, NClass]. Se todos os
casos (Etapa 2) em T pertencem a mesma classe C; (ou o niimero de casos em 7' é menor que
um certo valor), entdo o né é a folha, com a classe associada C; (respectivamente, a classe com
maior frequéncia). O erro de classificagao da folha é a soma ponderada dos casos em T' que nao

sao da classe C}.



20

Se T' contém casos que pertencem a duas ou mais classes (Etapa 3), entdo o ganho de
informagao de cada atributo é calculado, Para atributos descritivos, o ganho de informacao
¢ relativo aos casos de divisao em 71" em conjuntos com valores de atributos distintos. Para
atributos continuos, o ganho de informacao é relacionado a divisao de T' em dois subconjuntos,
por exemplo, casos com um valor de atributo “menor do que” e casos com um “maior do que”

um certo limite local, que é calculado durante o ganho de informacao.

O atributo com o maior ganho de informagao (Etapa 4) é selecionado para o teste no né.
Também, no caso de um atributo continuo ser selecionado, o limite é computado (Etapa 5) de
acordo com o maior valor do conjunto de todo o treinamento que esteja abaixo do limite local.
Um né de decisao tem s descendentes se 711, ..., T sao os conjuntos da divisao produzida pelo
teste nos atributos selecionados (Etapa 6), aonde s = 2 quando os atributos selecionados sao
continuos e s = h para atributos discretos com um valor h conhecido. Para ¢ = [1,s], se T; é
vazio, (Etapa 7) o né descendente é diretamente feito uma folha, sendo sua classe associada a

classe mais frequente no né pai e erro de classificagao igual a 0.

Se T' — ¢ nao esta vazio, a abordagem de divisao e conquista consiste em aplicar as mesmas
operagoes recursivamente (Etapa 8) no conjunto que consiste em 77 mais os casos em 7' com
um valor desconhecido do atributo selecionado. Nota-se que neste ultimo caso se replica eles
em cada um dos descendentes com seus pesos proporcionais a proporcao de casos em 71; sobre

os casos em T com um valor conhecido do atributo selecionado.

Por 1ltimo, o erro de classificagao (Etapa 9) do né é calculado como a soma dos erros nos
nos descendentes. Se o resultado é maior que o erro ao classificar todos os casos em T como
pertencentes a classe mais frequente em 7', entao o né é feito uma folha e todas suas sub-arvores

sao removidas.
2.3.1.1. Ganho de Informacgao

O ganho de informagao que um atributo a tem para um conjunto de casos T' é calculado pelo
seguinte: Se a é discreto, e T1, ..., Ty sao os subconjuntos de T' formado por casos com valores

conhecidos distintos para o atributo a, entao:

gain = info(T) — s "7:|| x info(T;), (2.1)
=1
aonde
NClass
info(T) = — Z —freq’(jﬁ’j,T) x logs (_freqy(j?,T)) (2.2)
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é a funcao da entropia. Mesmo tendo uma opcao do ganho de informagao, por padrao, o
(C4.5 considera o uma taxa do ganho de informagao da divisao 11, ..., T, que é a taxa do ganho

de informacao para a sua divisao de informacao:

Split(T) = — Z % x logs (||?||) . (2.3)

Pode-se observar que se um atributo discreto foi selecionado em um né anterior, o seu ganho
e sua taxa de ganho sao zero. Entao, o C4.5 nem computa esse ganho de informacao daqueles
atributos. Se a é um atributo continuo, casos em T' com um valor de atributo conhecido sao
primeiramente ordenados utilizando o algoritmo de ordenacao Quicksort. Assume-se que 0s

valores ordenados sao vy, ..., vy,. Considere para i € [1,m— 1] o valor v = (v; +v;41) e a divisao:
V= {uslo; <0 TE = {vglv; > v} (2.4)

Para cada valor v, o ganho de informacao gain, é computado levando em conta a divisao
acima. O valores v' aonde gain,, ¢ maximo é o limite maximo local e o ganho de informacao
para o atributo a é definido como gain,,. Por padrao, de novo, o C4.5 considera a taxa de
ganho de informacao da divisao Tf’/, TQUI. Finalmente, nota-se que, no caso de que o atributo
seja selecionado no né, o limite é calculado (Etapa 5) através de uma busca linear em todo o
conjunto de treinamento 7'S do valor do atributo que melhor se aproxima do limite local v" por

baixo (ou seja, nao é maior que v'). Esse valor é feito o limite do né.

Ja que a arvore de decisao construida pode ser grande e sofrer problemas de fitting, o sistema
(C4.5 oferece uma arvore simplificada obtida cortando caminhos de acordo com um nivel de
confianca. Ambas as arvores de decisao e sua versao simplificada sao avaliadas pela porcentagem
de casos classificados erroneamente por elas. Também, essa avaliacao pode ser feita sobre um

conjunto de teste, que nao foi utilizado durante a construcao da arvore.
2.3.1.2. Nimero minimo de instancias por folha

Este parametro tém grande influencia no resultado. Como é dito em (Bonini, 2016), valores
altos desse parametro resultam em &rvores mais genéricas, menores e com menos atributos
sendo analisados para a classificacao das amostras. Com valores proximos de um, as arvores
geradas sao mais precisas e mais atributos sao analisados para classificar a amostra. Neste
trabalho foi escolhido o valor 10 pois valores muito pequenos criavam arvores muito extensas

que reutilizavam o mesmo atributo varias vezes para a decisao
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2.4 Lébgica Fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy foi introduzida em 1965 pelo matematico Lotfi Asker Zadeh
(Zadeh, 1965) com o objetivo de dar um tratamento matemético a certos termos linguisticos
subjetivos (“aproximadamente”, “em torno de”, etc.) para entao poder armazenar e programar
conceitos vagos em computadores e assim calcular utilizando com informacgoes imprecisas como,

por exemplo, a satisfacao de uma pessoa ao realizar alguma tarefa.

Para a formalizacao matematica de um conjunto fuzzy, baseia-se no fato que um conjunto
classico pode ser caracterizado pela sua fungao caracteristica (Zadeh, 1965), que pode ser defi-

nido como:

Definicao 1.1. Seja U um conjunto e A um subconjunto de U. A funcao caracteristica de

A é dada por:

x={y ere 25

Desta maneira X 4 é uma fun¢do com dominio U e a imagem esta contida no conjunto {0, 1},
sendo que X 4(z) = 1 indica que = esta em A e X (z) = 0 indica que ndo esta em A. Assim,
a fungao caracteristica indica quais elementos do universo U pertencem no subconjunto A. No
entanto, existem casos em que a pertinéncia entre elementos e conjuntos nao ¢é precisa, isto e, nao
sabemos dizer se um elemento pertence efetivamente a um conjunto ou nao. E mais plausivel
dizer qual elemento do conjunto universo se enquadra “melhor” ao termo que caracteriza o

subconjunto. Por exemplo, consideremos o subconjunto dos niimeros reais “proximos de 27:
A= {x € R:z épréximo de 2} (2.6)

se compararmos 7 e 2001 em relacao a distancia a 2, é possivel afirmar que 7 esta mais proximo
que 2001 mas nao se pode afirmar com certeza se ambos estao contido no subconjunto A dos

nimeros proximos de 2. Pra poder se definir isso é necesséario a formalizacao dos subconjuntos

fuzzy.

A definicao de subconjunto fuzzy F é obtida simplesmente ampliando-se no contra-dominio
da fungao caracteristica, que é o conjunto 0, 1, para o intervalo [0,1]. Pode se dizer que um
conjunto classico é um caso particular de um conjunto fuzzy, cuja funcao de pertinéncia ¢ é sua
funcao caracteristica xp. Um subconjunto cléssico costuma ser denominado por subconjunto
crisp. Um subconjunto fuzzy F é composto de elementos 2 de um conjunto classico U — [0, 1],
providos de um valor de pertinéncia a F, dado por ¢r(z). Podemos dizer que um subconjunto

fuzzy F de U é dado por um conjunto classico de pares ordenados:

F ={(z,¢r(x))),com z € U} (2.7)
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O subconjunto classico de U definido por
supp F ={(x € U : pp(z) > 0)} (2.8)

¢ denominado suporte de F e tem papel fundamental na inter-relacao entre teorias de conjuntos

classica e fuzzy.

Abaixo nés temos a representacao grafica de uma fungao caracteristica cléssica (Figura 2.3)

e fuzzy (Figura 2.4).

Pertence

N&o pertence ' >

Figura 2.3: Gréafico de uma funcao caracteristica cldssica. (Adaptado de Lucca (2018))

F 3

>

Figura 2.4: Gréafico de uma funcao caracteristica fuzzy para nimeros proximos de 2. (Adaptado
de Lucca (2018))
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2.4.1 Regra Fuzzy

A regra fuzzy é utilizada da seguinte maneira:

Regra R;: Se x1 é Aj e ... ex, é A; entao Classe = C; com RW;

aonde R; é o rétulo da j-ésima regra, x = (z1, ..., ,) ¢ um vetor de exemplos de dimensao n,
Aj; é um conjunto fuzzy antecedente representando um termo linguistico, que é uma ou mais
palavras que descrevem o exemplo (i.e. pequeno, médio, grande), C; é um rétulo de classe,
e RW; é o peso da regra, o que pode ser interpretado como a forga que cada regra possui
(Ishibuchi and Nakashima, 2001).

J& o Método de Raciocinio Fuzzy (MRF) (Cordén et al., 1999) é feito da seguinte maneiro:
Sendo x, = (Zp,, ..., Tp,) um novo exemplo a ser classificado, L o nimero de regras no Banco

de Regras e M o ntimero de classes do problema, as etapas MRF sao as seguintes:

1. O grau de correspondéncia, que é a intensidade de ativacao da parte “Se” de todas as regras

no banco de regras com o exemplo X,,. E utilizada uma t-norma para ser computado.
HA,; (:B;D) - T(lu’Ajl (xp1)7 ey HA, (xpn))a ] =1, ) L (29)

2. O grau de associagao, que é o grau em que o exemplo z, com classe de cada regra no

banco de regras.

bf = pia,;(xp) X RWf k = Classe(R;), j=1,...,L (2.10)

3. O grau de solidez da classificacao do exemplo para todas as classes, onde é usada uma
funcao de agregacao, que uma funcao que combina as suas entradas que tipicamente sao
interpretadas como graus de pertinéncia em conjuntos fuzzy (Beliakov et al., 2007), que

combina os graus de associacao positivos da etapa anterior.

Ve=M@Oij=1,...,Lebi>0), k=1,...,M (2.11)

4. E por ultimo a classificacdo, aonde se aplica funcao de decisao F sobre o grau de soli-
dez da classificacao do exemplo para todas as classes. Essa fungao determina a classe

correspondente ao valor maximo.

F(Y1,....Yy) = arg max (Yz) (2.12)

=1,...,
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2.4.2 Sistemas de Classificacao Baseados em Regras Fuzzy

Segundo Ishibuchi (2009), métodos de classificagdo baseado em Regras Fuzzy sdo bastante
utilizados na mineragao de dados, pois permitem a utilizar toda informacao disponivel no mo-
delo do sistema, ou seja, conhecimento profissional, medidas empiricas ou modelos matematicos.
Algumas de suas vantagens é gerar um modelo interpretavel e assim permitir a representacao do
conhecimento e ser compreensivel para o usuario do sistema. Existem 2 principais componen-
tes de um Sistema de Classificacdo Baseado em Regras Fuzzy: a Base de Conhecimento, que é
composta da Base de Regras e da Base de Dados, nas quais as regras e as fungoes de pertinéncia
sao guardadas, respectivamente; e o Método de Raciocinio Fuzzy, que é o mecanismo utilizado
para classificar os exemplos utilizando as informagoes na Base de conhecimento. Mostramos na

Figura 2.5, o esquema de um FRBCS (Sistemas de Classificacdo Baseados em Regras Fuzzy).

Sistema de Classificagdo Baseado em Regra Fuzzy

Entrada Interface de Processo de Saida
(Padr3o) - > [ Inferéncia ] _9[ (Classe) ]

Base de Conhecimento

Banco de Banco de
Dados Regras

Figura 2.5: Estrutura de um Sistema de Classificacdo Baseado em Regras Fuzzy. (Adaptado

de Lucca (2018))

2.4.3 FARC-HD

O FARC-HD (Fuzzy Association Rule-based Classification method for High-Dimensional pro-
blems - Método de classificacao baseada em regras de associacao fuzzy para problemas de gran-
des dimensoes) ¢ apresentado pelos autores (Alcala-Fdez et al., 2011) com o objetivo de se obter

um classificador baseado em regra fuzzy compacto, preciso e com baixo custo computacional.

Primeiramente, é necessario explicar o que sao regras de associacao fuzzy. Elas sao usadas
para a representacao e identificacao de dependéncias entre itens em um banco de dados (Zhang
and Zhang, 2002). Elas sao expressoes do tipo A — B aonde A e B sao conjuntos de itens e
AN B = @. Isso significa que, se todos os itens em A existem em uma transagao entao todos
os itens de B tém uma grande probabilidade de também estarem presentes na mesma, e A e

B nao podem possuir itens em comum. O uso de conjuntos fuzzy para descrever associacoes
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entre dados estende os tipos de relacionamentos que podem ser representados, facilitando a
interpretacao de regras em termos linguisticos, e evita limites nao-naturais no particionamento

do dominios de atributos.

Considerando um simples banco de dados T' com dois atributos (X; e X3) e trés termos
linguisticos (Pequeno, Médio e Alto) com suas fungoes de pertinéncias associadas. Baseado

nesta defini¢do, um simples exemplo de regra de associagao fuzzy é X1 é Médio — X, € Alto.

Suporte e confianca sao as medidas mais comuns de interesse de uma regra de associacao.

Essas medidas podem ser definidas para a as regras de associacao fuzzy da seguinte maneira:

x
Support(A — B) = preﬁ;TB( 2 (2.13)
> s eT MAB (zp)
Confidence(A — B) = L 2.14
A BI= 5 e, _—

onde |N| é o niimero de transacoes em T, pa(x,) é o grau de combinacao da transacao z,
com a parte do antecedente da regra e pap(z,) é o grau de combinacao da transagao z, com o

antecedente e consequéncia da regra.

Uma regra de associacao fuzzy pode ser considerada uma regra de classificacao se o ante-
cedente contém conjuntos de itens fuzzy e a parte consequente contém somente um rétulo de
classe (C' = (4, ...,C}, ...,Cs). Uma regra fuzzy de classificagdo associativa A — C; pode ser

medida diretamente em termos de suporte e confianga:

ZzPEC’laSSCj N’A("EP)
V]

Support(A — C;) = (2.15)

ZxPGClassC]- MA(IP>

preT fra(wy)

Confidence(A — C;) = (2.16)

O autor divide o FARC-HD em trés etapas:

1. Extragao da regra de associagao fuzzy para a classificagao: Uma arvore de busca é usada
para listar todos os conjuntos de itens fuzzy possiveis frequentes e para gerar regras
de associacao fuzzy para a classificacao, limitando a profundidade de cada ramo com o

objetivo de achar um nimero pequeno, e por consequéncia mais simples, de regras fuzzy.

2. Prévia das regras candidatas: Mesmo sabendo que a ordem das associacoes é limitada na
extracao das regras de associagao, o nimero de regras geradas pode ser muito grande. Para
se diminuir o custo computacional da etapa genética de pds-processamento foi considerado

o uso da descoberta de subgrupos baseado em uma medida de Acuracia Média Ponderada
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melhorada (wWRAcc’) para pré-selecionar as regras interessam mais por meio de um

esquema de ponderamento de padrdes (Kavsek and Lavrac, 2006).

3. Selecao de regras genéticas e afinamento lateral: Por tultimo, sao utilizados algoritmos
genéticos para selecionar e afinar um conjunto compacto de regras de associacao fuzzy com
alta acuracia de classificagdo com o objetivo de considerar a sinergia positiva conhecida

que ambas técnicas apresentam (selegao e afinamento).

Na primeira etapa, para que o banco de regras seja gerado, ¢ utilizada uma uma &arvore
de busca para listar todos os conjuntos de itens fuzzy de uma classe. A raiz da arvore é um
conjunto vazio, se assume que todos os atributos tém uma ordem, e os conjuntos de um item
que correspondem aos atributos sao listados no primeiro nivel da arvore de acordo com sua
ordem. Se um atributo tem j possiveis resultados (¢; termos linguisticos para cada atributo
quantitativo),ele vai ter j conjuntos de um item listados no seu primeiro nivel. oS descendentes
de um né com um item para um atributo A sdo os conjuntos de dois itens que contém o conjunto
de um item do atributo A para outro atributo antes do A na ordem, e assim em diante. Se um
atributo tem j > 2 possiveis resultados, ele pode se substituido por j varidveis bindrias para
se ter certeza que nao mais de um desses atributos binéarios j aparecerao no mesmo né de um

arvore de busca.

Um conjunto de itens com um suporte maior do que o suporte minimo ¢ um conjunto de
itens frequente. Se o suporte de um conjunto com n itens em um né J é menor que o suporte
minimo, ele nao precisa ser estendido mais pois o suporte de qualquer conjunto de itens em um
n6 na sub-arvore proveniente do né J também sera menor que o suporte minimo. Da mesma
maneira, se um conjunto de itens candidato gerar uma regra de classificagao com uma confianga
maior do que a confianga maxima, essa regra alcancou o nivel de qualidade demandado pelo
usuario a novamente é desnecessario estende-la ainda mais. Levar em conta essas propriedades

reduz bastante o niimero de nds necessarios para a pesquisa.

O suporte fuzzy de um conjunto de itens pode ser calculado como:

ZzpeT palap)

Support(A) = N

(2.17)
onde pa(x,) é o grau de combinagdo de um padrao x, com o conjunto de itens. Este grau de
combinagao para diferentes regioes fuzzy é computado utilizando um operador de conjuncao,

que neste caso ¢ uma T-norma.

No momento em que todos conjuntos de itens fuzzy frequentes sao obtidos, as regras de
associacao fuzzy candidatas para a classificagao podem ser geradas, colocando os conjuntos de

itens fuzzy no antecedente das regras e as correspondentes classes apds. Este processo é repetido
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para cada classe. ¢ O ntumero de conjuntos de itens fuzzy extraidos depende diretamente do
suporte minimo. Ele normalmente é calculado considerando o numero total de padroes que
cada classe em um conjunto de dados, mas o nimero de padroes para cada classe pode ser
diferente. Po causa disso, este algoritmo determina o suporte minimo para cada classe pela
distribuicao delas no conjunto de dados. Por isso, o supporte minimo para a classe C; é definido
por:

MinimumSupportc, = minSup * fc, (2.18)

onde minSup é o suporte minimo determinado pelo especialista e fc;, ¢ a taxa de padroes da

classe C}.

Nesta etapa foi gerada uma grande quantidade de regras de associacao fuzzy candidatas para a
classificagao. Isto é, no entanto, muito dificil para usuarios humanos manejarem este grande vo-
lume regras fuzzy geradas e intuitivamente entender longas regras com diversas condigoes ante-
cedentes. Entao a profundidade limite das arvores sao limitadas por um valor fixo (Depth,,ax),

determinado pelo especialista.

Para diminuir o custo computacional da etapa 3, na segunda etapa (a prévia das regras can-
didatas) é utilizada a descoberta de subgrupos para pré-selecionar as regras mais interessantes
do banco de regras obtido na etapa anterior por meio do esquema de ponderamento de padroes
Kavsek and Lavrac (2006). Este esquema trata os padroes de maneira que os positivos cobertos
nao sao deletados quando a melhor regra atual é selecionada. Ao invés disso, cada vez que uma
regra € selecionada, o algoritmo guarda um contador ¢ para cada padrao de quantas vezes, e

com quantas das regras selecionadas, o padrao foi coberto.

Os pesos dos padroes positivos cobertos pela regra seleciona diminuem de agordo com a

formula
1

w(ej, i) = 1

Na primeira iteragao, todos os padroes da classe alvo sao atribuidos com um mesmo peso

(2.19)

w(e;,0) = 1, por enquanto que as iteragoes seguintes a contribui¢do dos padroes sdo inversa-
mente proporcionais a sua cobertura pelas regras previamente selecionadas. Desta maneira os
padroes que ja foram cobertos por uma ou mais regras selecionados diminuem seus pesos por
enquanto que os padroes da classe alvo que nao foram encontrados os quais os pesos nao foram
diminuidos terao uma maior chance de ser cobertos nas iteracoes seguintes. Padroes cobertos

sao completamente eliminados quando eles foram cobertos mais de k; vezes.

Entao a cada iteracao do processo as regras sao ordenadas de acordo com o critério de
avaliacao de melhor a pior. A melhor regra é selecionada, padroes cobertos tém seus pesos
recalculados, e o procedimento repete essas etapas até um dos critérios de parada sejam satis-

feitos: ou todos os padroes foram cobertos mais de k; vezes ou nao ha mais regras no banco de
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regras. Este processo é repetido para cada classe.

wWRAcc” foi utilizado para avaliar a qualidade das regras intervalar em APRIORI-SD
(Kavsek and Lavrac, 2006). Essa medida é definida pelo seguinte:

wW RAed (A — C)) = n’]i;jl) : (n,(njil(fgj) - ngj)) (2.20)

onde N’ é a soma dos pesos de todos os padroes, n'(A) é a soma dos pesos de todos os padrdes
cobertos, n/(A - C;) é a soma dos pesos de todos os padroes corretamente cobertos, n(C;) é o
numero de padroes da classe C';, e N o nimero de padroes no total. Esta medida foi modificada

pelo autor do FURIA para levar em conta as regras fuzzy. A nova medida ficou definida como:

wWRAc" (A — C;) = nl;if(losj) : (nﬂéf(fgj) - n(ﬁj)) (2.21)

onde n”(A) é a soma do produto de todos os pesos para todos os padrdes cobertos pelos graus
de combinacao (com a parte antecedente da regra), n”(A-C;) é a soma do produto de todos os
pesos dos padroes corretamente cobertos por seus graus de combinagao com a parte antecedente

das regras, e n'(C;) é a soma dos pesos dos padroes de C;. Além disso, o primeiro termo na

definicao do wW RAcc foi substituido por n;}?c?)] ) para recompensar regras que cobrem padroes

que nao foram eliminados da classe C}.

Na terceira etapa, foi considerada a utilizacao de algoritmos genéticos para selecionar e afinar
um conjunto compacto de regras de associacao fuzzy com alta acuracia de classificacao obtidas
na etapa anterior. Foi considerada a abordagem proposta em Alcald et al. (2007) aonde as
regras sao baseadas na representagao em 2-tupla linguistica (Herrera and Martinez, 2000). Essa
representacao permite o deslocamento lateral dos rétulos considerando somente um parametro,
o de traducao simbdlica, o qual envolve a simplificacao do espago de afinamento de pesquisa
que deixa mais facil a derivacao de modelos otimizados, em particular quando combinado com
a selecao de regras, no mesmo processo fazendo possivel ela tirar vantagem da sinergia positiva

de amas técnicas presentes.

2.4.4 Fuzzy Unordered Rule Induction Algorithm - FURIA

Este algoritmo é uma modificagao e extensao do que faz aprendizagem de regras RIPPER
(Cohen, 1995), onde o FURIA (Hiihn and Hiillermeier, 2009) aprende as regras fuzzy e conjuntos
de regras nao ordenadas ao invés das regras convencionais e das listas de regras. Alem disso,

para tratar exemplos que nao foram incluidos, ele faz o use de um método que amplia as regras.

A primeira modificacao no RIPPER foi o tipo de modelo que é aprendido e o uso das regras

padrao. aprender um lista de decisao e usar somente uma classe como predi¢ao padrao possui
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algumas desvantagens, pois cria-se uma tendencia a classe padrao. Para contornar este pro-
blema, Bostrom (2004) propds uma versao nao ordenada do predecessor IREP(Fiirnkranz and
Widmer, 1994). Da mesma maneira, o FURIA propoe aprender um conjunto de regras para
cada uma das classes, usando uma decomposicao “um contra o resto”. Consequentemente,
o programa aprende a separar cada uma das classes de todas as outras, o que significa que

nenhuma classe padrao ¢é utilizada e a ordem das classes é irrelevante.

Dois problemas podem acontecer na conexao entre a classificacdo e a nova questao da
instancia quando se utiliza um conjunto de regras nao ordenado sem uma regra padrao: primei-
ramente, um conflito pode acontecer ja que a instancia é igualmente bem coberta por regras de
diferentes classes, mas esse problema raramente acontece e pode ser facilmente resolvido. O se-
gundo problema éque questao pode ser coberta por nenhuma das regras, que para ser resolvido

foi proposto um método que amplia as regras.

O algoritmo RIPPER pode ser dividido nas fases de construgao e de otimizagao. A construgao
das regras ¢é feita utilizando o algoritmo IREP. No FURIA esta etapa foi omitida pois as
estratégias de poda do IREP tinham uma influencia negativa na performance. Entao, ao invés

disso, ¢ aprendido o conjunto de regras inicial de todos os dados de treinamento.

Na fase de otimizacao, a poda foi mantida, pois retira-la nao seria benéfico. O FURIA ainda
aplica a poda quando sao criadas as regras de reposicao e de revisao. Nesta parte a estratégia
original de poda ainda é aplicada, exceto no caso em que a poda tenta remover todos os
antecedentes para uma regra, assim gerando um regra padrao. Neste caso, a poda sera abortada
e as regras nao podadas sao utilizadas na comparagao do MDL (Minimum Description Length
- Comprimento Minimo de Descrigao) (Quinlan, 1995) na fase de otimizacao. Estas estratégias
sao o suficiente para prevenir o overfitting, ou seja, ele nao se torna ineficaz para a classificagao
de dados que nao estejam no conjunto de treinamento, entao a remocao da fase de poda que

existia na parte do IREP nem tem impacto negativo na acurécia da classificacao.

Um seletor relacionado a um atributo A; (com dominio D; = R) em uma regra RIPPER pode
ser expressa na forma (A; € I), aonde I C R é um intervalo: I = (—o0, ] se a regra contém
um seletor (4; < v), I = [u,+00) se contém um seletor (A; > u), e I = [u,v] se contém ambos

(neste ultimo caso os dois seletores sdo combinados).

Um regra fuzzy é obtido substituindo estes intervalos por intervalos fuzzy, no caso conjuntos

fuzzy com funcao de pertinéncia trapezoidal.
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Um intervalo fuzzy como este é especificado por quatro parametros e é escrito como IF =

(%7, 6, 6°, *V):
1 ¢C,L S v S ¢C7U
_ 4s,L
Py &) g O <v <ot

- s, U __
¢S¢UTEUU ¢C,U << ¢S,U

0 else

(2.22)

>l e ¢V sao, respectivamente, os limites superior e inferior do nicleo (elementos com per-
tinéncia 1) do conjunto fuzzy; da mesma maneira, ¢>* e ¢>U sao, respectivamente, os limites

superior e inferior do suporte (elementos com pertinéncia > 0) como é visto na Figura 2.6.

0 I |
q)S,L q)c,L ¢C,U ¢S,U

Figura 2.6: Um intervalo fuzzy I*. (Adaptado de Hiihn and Hiillermeier (2009))

Note que, como em um caso nao-fuzzy, um intervalo fuzzy pode ser aberto para um lado
(¢ = ¢ = —c0 ou ¢°Y = ¢V = +00). De fato, os antecedentes fuzzy que sio sucessiva-

mente aprendidos pelo FURIA sao meio-intervalos fuzzy tém este comportamento.

Um seletor fuzzy (A; € IF) cobre uma instancia z = (1, ..., z,) ao grau IF(x;). Um regra

fuzzy ¥ envolvendo k seletores (A; € IF), I = 1,..., K, cobre z ao grau

pos () = [T 1F () (2.23)
i=1,....k
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Para se obter as regras fuzzy, as regras finais geradas pelo algoritmo RIPPER modificado
sao “fuzzificadas”, ou seja, usando o conjunto de treinamento Dy C ID para a avaliagao dos
candidatos, se procura a melhor extensao fuzzy para cada regra, aonde esta é entendida como
uma regra de mesma estrutura mas com intervalos substituidos pelos fuzzy. Levando em conta
os intervalos I; das regras originais como os ntcleos [¢“, ¢“V] do intervalo fuzzy procurado I,
o problema é encontrar os limites ideais para os respectivos suportes, ou seja, determinar ¢*%

e ¢p>U.

Para a fuzzificagdo de um certo antecedente (A; € I;) é importante considerar o unico dado de

treinamento relevante D%, ou seja, ignorar instancias que sao excluidas por qualquer antecedente

Di = {x = (21, ..., 7x) € Dr|If (z;) > 0 para todo j # z} C Dy (2.24)
Particiona-se D% em um subconjunto de instancias positivas, Dk, e negativas, D.._. Para
medir a qualidade da fuzzificagdo, a pureza da regra é utilizada:

Di

) 2.25
D + Ny ( )

pur =

onde

pi LN (@) (2.26)

xEDZT+

n LY pae) (2.27)

i
mEDTi
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Algorithm 1: Algoritmo de fuzzificacao do antecedente para uma unica regra r

Seja A o conjunto numérico de antecedentes de 7;
while A # () do
Omaz < NUll @, é 0 antecedente com maior pureza;
PUT ez < 0 pUrpme: € 0 maior valor de pureza até o momento;
for i < 1 to size(A) do
computar a melhor fuzzificagdo de A[i] em termos de pureza;
pur 4 < a pureza da melhor fuzzificagao;
if purap > purme. then
PUTmag — DUT A);
Amaz < All;

end

end
A < A\Gmaz;

Atualiza r com apqs;

end

As regras sao fuzzificadas de maneira gulosa com mostra o Algoritmo 1 (Hithn and Hiiller-
meier, 2009). A cada iteragao, uma fuzzificagao é computada para cada antecedente, no caso a

melhor fuzzificagao. Isso é feito testando todos valores

{xl|a: = (z1,...,2%) € Db,y < QSC’L} (2.28)
como candidatos para ¢*” e, da mesma maneira, todos valores

{lex = (z1,...,2%) € Db,y > gbc’“} (2.29)

como candidatos para ¢*>*. Conexdes sao quebradas em favor de conjuntos fuzzy maiores, ou

seja, com maiores distancias do ntcleo.

A fuzzificacao é entao feita para o antecedente com maior pureza. Isso é repetido para todos

os antecedentes que foram fuzzificados.

Suponha que as regras fuzzy rgj ), ...,r,gj) foi aprendida para a classe ;. Para uma nova

instancia de pequisa x, o suporte dessa classe é definido por
d ,
si@) LY wol) CF(:9), (2.30)

aonde C'F (rfj )) ¢ o fator de certeza da regra rgj ). Ele é definido da seguinte maneira:
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123
|Dr| + ZxGDg) 'urij)(x)

2+ weny M0 (T)

2

CF(+) =

(2.31)

aonde Dg ) denota o subconjunto de instancias de treinamento com rotulo Aj.

A classe predita pelo FURIA é aquela que tem o suporte maximo. Em caso de empate, a
decisao é feita a partir da maior frequéncia entre as classes. No caso de x ser coberto por
nenhuma regra, o que significa que s;(x) = 0 para toda classe \;, a decis@o de classificacdo é

feita de outra maneira.

Para tratar este problema, Eineborg and Bostrom (2001) substitui todas as regras por suas
“generalizagoes minimas” para a instancia. Essa generalizacao ou “extensao” de uma rega é
obtida por deletar um ou mais de seus antecedentes, e a generalizagao ¢ minima se ela nao
deleta mais antecedentes do que o necessario para cobrir a instancia da pesquisa. Entao, a
generalizacao minima de um regra é simplesmente obtida por deletar todos antecedentes que
nao sao satisfeitos pela pesquisa. Para o FURIA, foi proposta uma aproximacao alternativa
que explora a ordem em que os antecedentes sao aprendidos, tratando eles como uma lista
(a1, g, ..., ayy) @0 invés do conjunto ag, g, ..., . A ideia é que a ordem reflete a importancia
do antecedente, o que ¢é claramente justificado a luz do algoritmo subjacente de aprendizagem
de regras. Como generalizagoes, s6 é permitido listas na forma («q, s, ..., ), onde k < m.
Para a generalizacao minima, k é simplesmente dado por j—1, onde «; é o primeiro antecedente
que nao ¢é satisfeita pela instancia da pesquisa. Para reavaliar as regras de generalizacao, se

usa a medida
p+1 E+1

>< J
p+n+2 m+2

(2.32)

aonde p é o numero de exemplos positivos e n o numero de negativos cobertos pela regra. O
segundo fator a se levar em conta para o grau de generalizagao: Regras altamente podadas nao
sao levadas em conta, pois a poda faz com que seja muito provavel a diminuicao da relevancia
da regra na pesquisa. Ainda mais, por fazer uma correcao com Laplace o nimero relativo de
antecedentes sobrando, k/m, a preferéncia é dada para regras mais longas e, portanto, mais

especificas.

Computacionalmente, essas extensao de regras é mais eficiente que a anterior. Além disso,
ja que a avaliacao de todas as generalizacoes de uma regra podem ser calculadas e armazena-
das diretamente ao longo do processo de aprendizado de regras, no qual os antecedentes sao

aprendidos de maneira sucessiva, nao ha necessidade de se armazenar os dados de treinamento.
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3 METODOLOGIA

3.1 Coleta de Dados

Dados hidroactsticos e de capturas de pescado foram fornecidos pelo Laboratério de Tec-
nologia Pesqueira e Hidroacustica do Instituto de Oceanografia (Universidade Federal do Rio
Grande - FURG - http://www.io.furg.br/). Os dados hidroactsticos e de lances de pesca foram
obtidos durante os cruzeiros ECOSAR VI e VII, realizados entre 2009 e 2010, realizados a bordo
do Navio de Pesquisa Atlantico Sul, na regiao da plataforma da costa sudeste e sul da costa

brasileira.

Para a coleta de dados hidroacusticos foi utilizada uma ecossonda cientifica digital com
ecointegrador SIMRAD EK500, acoplada a um transdutor de casco tipo split beam, operando
na frequéncia de 38 kHz. Os dados hidroactsticos foram digitalmente armazenados sob a forma
de dados acusticos brutos, os quais podem ser vistos em forma de imagens de ecogramas através
do software MOVIES + versao 3.4b (IFREMER). Lances de pesca com rede de arrasto de meia
agua foram realizados sempre que detectados registros com elevada densidade de organismos
nectonicos (que se movem ativamente na coluna de dgua). Através da anédlise de descritores
energéticos, morfolégicos, espaciais, temporais, comportamentais e bioldgicos, os ecoregistros
detectados foram caracterizados em ecotipos, de acordo com caracteristicas comuns e padroes
morfologicamente consistentes, conforme trabalhos realizados por Soares et al. (2005), Madu-
reira (2004), Rossi-Wongtschowski et al. (2014), Madureira et al. (2015).

Em funcao dos objetivos do projeto de pesquisa, os dados tém por caracteristica uma restricao
quanto & drea geogréafica, entre cabo de Santa Marta (SC; 28° 36 S) e o cabo de Sao Tomé (RJ;
22° 02’ S)(Figura 3.1), quanto ao tipo de sonda utilizada, no caso a SIMRAD EK500, quanto a
frequéncia de operagao (38 kHz) e quanto ao horario do dia, pois a maioria dos lances de pesca

foram realizados em periodos diurno.

3.2 Pré-processamento

O primeiro processo de filtragem feito sobre os dados foi separar somente os ecogramas
relacionados aos lances de pesca feitos nos cruzeiros ECOSAR VI e VII (Figura 3.1). Somente
foram usados os dados dos registros acustico identificados que foram pescados, pois esse é o
melhor método disponivel para confirmar as espécies relacionadas aos registros feitos nestes

CIruzeiros.

Para que pudesse ser utilizado no processo de treinamento do modelo, os dados necessitavam
um rétulo que ja fosse previamente conhecido, o que permite relacionar os dados a uma classe.

Durante estas pescas, os tripulantes elaboraram planilhas de dados de quantidade (numero e



36

biomassa) e porcentagem da biomassa total das espécies presentes em cada lance de pesca com
registros de ecograma e, a partir destes dados, foram identificadas as espécies predominantes

de peixes em cada lance, o que foi utilizados como a classe alvo posteriormente.

50°W 48°W 46°W 44°W 42°W

Cabo Sao Tomé

Bk e
/
Fio do JanoroliC7

w&lf

22°S
22°S

24°S
24°S

Espécie Predominante
@® Engraulis anchoita
Dactylopterus volitans

Manjuba
Trachurus lathami
Trichiurus lepturus
Outra

26°S
26°S

Isébatas (m)
-25, -50, -100

28°S
28°S

Cabo Santa Marta / ®

50°W 48°W 46°W 44°W 42°W

Figura 3.1: Mapa mostrando a distribuigao dos lances (Fonte: Laboratério de Tecnologia Pes-
queira e Hidroacustica - IO - FURG)

Na figura 3.1 podemos ver os locais onde foram feitos os lances de pesca durante os cruzeiros,
mostrando as espécies predominante em cada um deles. Foram obtidos dados de principalmente
de quatro espécies de peixes peldgicos: Engraulis anchoita (Anchoita), Dactylopterus volitans
(Coid), Trachurus lathami (Xixarro) e Trichiurus lepturus (Peixe-espada). O item “Manjuba”
mostrado no mapa se refere a peixes da familia Engraulidae, outros que nao a Anchoita, que nao
foram identificados no momento da pesca e por isso foram agregados sobre este nome. O item
“Outra” se refere ao conjunto de cardumes que nao possuiam uma espécie predominante, ou seja
cardumes onde as espécies predominantes totalizavam cercaa de 50% do total de individuos,

ou espécies que tiveram muita pouca incidéncia e por isso foram agregadas em uma unica
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classe. As is6batas que sao mostradas no mapa sao as linhas que definem a regidoes em que a

profundidade local é, respectivamente da costa em direcao ao oceano, 25, 50 e 100 metros.

Durante os cruzeiros, todos os dados hidroactsticos foram armazenados em formato especi-
fico que podia ser lido pelo programa utilizados pelos profissionais que coletaram(o software
Movies+). Este software possibilita o usudrio visualizar o dados em forma de ecograma, dis-
ponibilizando diversas ferramentas para se extrair informacoes das imagens geradas. Na figura

3.2 se pode ver um exemplo de ecograma obtido neste processo.

0]

i K
2010/03/17 07:49:19

DISTANCE: [0.897 SPEED: [5.0 GPS: [26°08.6835 - 047°41.2 HEADING: [253.2 PING: [1917925 DEPTH: 629

Figura 3.2: Exemplo de ecograma obtido pela ecossonda SIMRAD EK500 (Fonte: Laboratoério
de Tecnologia Pesqueira e Hidroacustica - 10 - FURG)

Coletou-se dados complementares relacionados aos ecogramas dos lances de pesca, disponi-
bilizados pelo Laboratoério de Recursos Pesqueiros Pelagicos do Instituto de Oceanografia da
FURG, que estavam presentes em didrios de bordo e tabelas de informagoes. Nestes documen-
tos foram obtidos dados de cada lance de pesca, como por exemplo quantidade de cada espécie
pescada, profundidade média do local e de operacao. Com o auxilio destes dados coletados,
os ecogramas foram processados através da andlise dos eco-registros de cardumes presentes
dentro da area de operacgao e assim foram identificados quais eram relevantes. Ao final desse
procedimento um total de 415 ecogramas foram selecionados para o estudo. Na figura 3.3 esta
representado o processo feito para a identificacao dos cardumes, aonde as linhas horizontais
vermelhas representam os limites da area de operagao e os registros circulados em vermelhos

sao os cardumes identificados.
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Figura 3.3: Ecograma obtido pela ecossonda SIMRAD EK500 com a area de pesca e os cardumes
identicados (Fonte: Laboratério de Tecnologia Pesqueira e Hidroactstica - 10 - FURG).

Apés a identificacao dos cardume, comegou a coleta dos dados relacionados com o local
do cardume (latitude, longitude, profundidade do local, profundidade em que o cardume se
encontrava), os horarios que foram encontrados e a morfologia (altura e comprimento) dos eco-
registros. Estes dados foram obtidos através das ferramentas disponiveis no software Mowvies. A
ferramenta Zoom foi utilizada para o enquadramento do eco-registro e maior precisao em suas
medicoes morfoldgicas. A ferramenta Identify permitem identificar latitude, longitude, profun-
didade, hora e data do ponto em que esta o cursor. Nas figuras 3.4 e 3.5 estao exemplificados

o uso das ferramentas Identify e Zoom, respectivamente.

Y ¥

11916847 '
26°08.5335 r
————047°40.963W

0.4nm

3.2knt

254,3°

44.9m

2010/03/17 07:40:20

. o
Figura 3.4: Exemplo de utilizagdo da ferramenta Identify. (Fonte: Laboratério de Tecnologia
Pesqueira e Hidroacustica - I0 - FURG)
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xfxe|xals lm|=[o| A Bl poois20 ] 3R IR% ol |

ffrom 0.41 to 0.42 nm, 13.6 () x 4.5 (H) meters

Figura 3.5: Exemplo de utilizagdo da ferramenta Zoom. (Fonte: Laboratério de Tecnologia
Pesqueira e Hidroacustica - 10 - FURG)

O banco de dados foi testado e com auxilio de especialista experiente na aplicacao de hi-
droactustica aplicada a pesca, que auxiliou na definicao dos descritores que melhor representavam
o conjunto de dados, conseguindo um total de 7 parametros descritores (Latitude, Longitude,
Profundidade do Local, Profundidade do Cardume Superior e Inferior, Altura e Largura do
Cardume). Alguns destes atributos que eram mais relacionados ao tipo de cruzeiro foram re-
movidos: a profundidade de operagao da rede de arraste, que foi utilizada na identificagao dos
cardume no ecograma. A latitude e longitude foram convertidas de graus e minutos (i.e. 37712)
para um atributo em graus com decimais (i.e 37,2). Também foram removidos os atributos re-
lacionados ao horario das pescas, pois mesmo que o tempo possa influenciar o comportamento
da espécie, ele estava mais relacionado as caracteristicas do cruzeiro e nao poderia se afirmar

que a presenca dos peixes naquele local estava relacionada com horario.

Durante os testes iniciais de aplicagao dos algoritmos de classificacao (veja se¢ao 3.3), observou-
se que algumas classes identificadas com poucas instancias (registros) muitas vezes possuiam
acerto nulo, isto é seus registros nao eram associados corretamente a estas classes. Nestes casos
a quantidade pequena de exemplos impedia que as classes fossem reconhecidas pelo modelo.
Para solucionar este problema classes raras foram agregadas em uma tunica classe. Em regioces
oceanicas, espécies formadoras de cardumes tendem a se dispersar ao longo da coluna dagua ao
entardercer para se alimentar a noite, desagregando ou tornando muito dispersas as estruturas
(eco-registros) formadas durante o dia (Soares et al., 2005). Na Figura 3.6 temos um exemplo

de um dos cardumes dispersos que foram removidos do bancos de dados.
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Figura 3.6: Exemplo de ecograma com registro de cardume(s) disperso(s) obtido pela ecossonda
SIMRAD EK500 (Fonte: Laboratério de Tecnologia Pesqueira e Hidroacustica - 10 - FURG).

Nas tabelas 1 e 2 estao representadas algumas medidas de dispersao, no caso a variancia

e o desvio padrao, e medidas de centralidade, com a média aritmética, a moda e a mediana,

mostrando antes, considerando todos os registros, e depois da remocao destes cardumes disper-

sos, considerando somente os que sobraram. No total de 415 eco-registros, foram removida 7,

sobrando 408.

Médias | Moda Mediana Desvio Variancia | Maximo Minimo
Padrao

LatitudeS 24.8942 | 25.067 | 24.6126 | 1.3308 1.7711 22.5632 28.6044
LongitudeO 46.3574 | 48.3265 | 46.7775 | 1.7079 2.9169 41.6664 48.6500
ProfLocal (m) | 43.1364 | 32.5000 | 34.4000 | 18.1295 | 328.6771 97.0000 19.4000
Proflnicial(m) | 24.8354 | 24.6000 | 21.7000 | 13.5662 | 184.0428 58.0000 3.8000
ProfFinal(m) | 28.3535 | 26.8000 | 24.4000 | 13.6055 | 185.1098 80.1000 6.3000
Altura(m) 3.5246 | 1.6000 | 2.3000 4.4143 19.4857 61.5000 0.5000
Largura(m) 45.5629 | 7.4000 | 7.7000 285.1938 | 81335.5271 | 3184.4000 | 0.900

Tabela 1: Medidas de dispersao antes da remocao dos cardumes anomalos.
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o ) Desvio . .. ..
Médias | Moda Mediana Variancia | Maximo | Minimo
Padrao
LatitudeS 24.8708 | 25.067 | 24.6123 | 1.2979 | 1.6845 22.5632 | 28.1939

LongitudeO 46.3506 | 48.3265 | 46.7773 | 1.6991 | 2.8869 41.6664 | 48.3383
ProfLocal (m) | 42.8569 | 32.5000 | 34.0000 | 17.6523 | 311.6050 | 86.2000 | 19.4000
Proflnicial(m) | 25.0027 | 24.6000 | 21.8000 | 13.5780 | 184.3629 | 58.000 3.8000
ProfFinal(m) | 28.1625 | 26.8000 | 24.3500 | 13.2570 | 175.7476 | 62.4000 | 6.3000
Altura(m) 3.1713 | 1.6000 | 2.3000 2.5047 | 6.2736 15.9000 | 0.5000
Largura(m) 10.9206 | 7.4000 | 7.6000 11.9705 | 143.2938 | 129.2000 | 0.9000

Tabela 2: Medidas de dispersao depois da remocao dos cardumes anomalos.

Pode-se ver nas tabelas acima que, antes de se remover os eco-registros previamente citados,
o desvio padrao e variancia da largura do cardume eram extremamente altos em comparacao
com as informagoes obtidas apds a remocao, enquanto que medidas como a moda e mediana

nao sofreram quase nenhuma mudanca.

Também vale notar que por estes cardumes ocorrerem a noite ou ao entardecer, normal-
mente eram cardumes de espécies bastante misturadas, com prevaléncia de algumas espécies
que possuiam comportamento em cardume bastante diferente ao dia. Entao, para que se pu-
desse remover este efeito causado pelo horario do dia, estes cardumes foram deixados de lado

para que o modelo pudesse ser gerado com maior confiabilidade.

Apos a eliminacao dos cardumes dispersos dos ecogramas selecionados para o estudo, os
valores médios de cada um dos atributos foram comparados entre as classes de ecotipos através
do teste de Kruskal-Wallis (Figura 3). O teste de Kruskal-Wallis é um teste ndo paramétrico,
que permite comparar trés ou mais classes/populagoes a partir de suas posigoes médias em
uma ordenagao de todos os valores do atributo considerado (Siegel and Castellan Jr, 1975). A
determinacao de quais os pares de classes eram diferentes foi realizada pelo teste de comparacao

multipla por postos proposto por Siegel e Castellan.
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Atribut
Clrl o LatitudeS | LongitudeO | ProfLocal | Proflnicial | ProfFinal | Altura Largura
asse
Dactylopte-
23.5288d | 44.4574d 47.0939b | 10.4303c 17.3394¢ | 6.9091a 29.0212a
rus volitans
Engraulis
' 25.2666b | 46.7094b 39.1709¢ | 24.5873b 27.5321b | 2.9642bc | 9.0327b
anchoita
Trachurus
23.7997d | 44.5086d 77.8692a | 14.7692¢ 17.8192¢ | 3.0500abc | 4.3538¢
lathami
Manjuba 24.3312¢ | 46.4647c¢ 28.3265d | 20.7980b 23.1510b | 2.3569c¢ 8.6039b
Outra 24.0698cd | 45.5620d 44.1179bc | 27.7641b 30.3154b | 2.5513c¢ 8.9256b
Trichiurus
27.0358a | 47.9854a 65.9023a | 51.4372a 55.0767a | 3.6651ab | 15.5488a
lepturus
K-W 211,1000 | 224,2000 241,6000 | 187,5000 165,8000 | 55,6000 85,9000
p < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,001

Tabela 3: Resultados do teste de Kruskal-Wallis (K-W) s@o apresentados. Diferentes letras
nas colunas indicam classes significativamente diferentes (p < 0,05), conforme o teste de com-

paracao miultipla por postos de Siegel e Castellan.

Todos os atributos mostraram diferengas significativas (p < 0,001) entre as classes, sendo
varias classes diferentes entre si. A classe “Trichiurus lepturus” distribuiu-se em maiores pro-
fundidades, latitudes e longitudes (afastados da costa), e junto com a classe “Dactylopterus
volitans”, mostrou maiores altura e largura de seu eco-registro. As diferencas detectadas apon-
taram para um bom potencial de discriminacao entre as classes na andlise seguinte com o0s

algoritmos de classificacao.

3.3 Estratégia de classificagao

Os programas utilizados para gerar os modelos de classificacao foram o Weka (Hall et al.,
2009), que é uma colegao de algoritmos de aprendizado de maquina feitos para tarefas de mi-
neragao de dados, e o KEEL (Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning - Extracao
de Conhecimento baseado em Aprendizado Evolucionério) (Alcala-Fdez et al., 2011), que é um
software de ferramenta Java de codigo aberto que pode ser usada para um grande ntmero de

diferentes tarefas de descoberta de dados de conhecimento.

Foram escolhidos trés algoritimos: o FARC-HD, o FURIA e o C4.5. O método utilizado para
se fazer a classificac@o foi a validacao cruzada de k partigdes (k-folds cross-validation) (Stone,
1974), com k = 5. Este método divide os dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos de
mesmo tamanho e entao se utiliza um destes subconjuntos para teste e os outros k£ — 1 para o

treino e se repete este processo k-vezes de forma circular. Apds todas iteragoes, a acuracia é
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calculada a partir dos erros calculados em cada um dos k£ modelos gerados, obtendo-se assim
uma medida mais confidvel sobre a capacidade do modelo de classificar corretamente os dados.

Este processeo estéd representado na Figura 3.7.

Particdo de Pa;‘ti(;.i o de
Validagdo remo
/ \ N
12 —> Desempenho 1
24 > Desempenho 2
D nho =
32 —> Desempenho 3 — esemperio
Desempenho 1 + ... + Desempenho K
K
,onde K=15

42 —> Desempenho 4
52 > Desempenho 5

Figura 3.7: Imagem Representando o funcionamento da validagao cruzada de k partigoes, com

um exemplo de k = 5.

Diversos testes foram feitos para estes algoritmos, com o objetivo de descobrir os melhores
parametros iniciais dos algoritmos, o que permitiu melhorar o desempenho. A partir destes
testes foram feitas as sequintes mudancas: Para o algoritmo C4.5 foi modificado o parametro
do ntimero minimo de instancias por folha (minNumObj), reduzindo seu valor de 10 para 5, a
fim de se obter arvores menos genéricas; No caso do FARC-HD, a variavel relativa ao nimero
de variaveis linguisticas, que esta relacionada diretamente a quantos triangulos aparecem nas
fungoes de pertinéncia das classes, foi modificada de 5 para 6; Por fim, foram modificadas no

FURIA as varidveis a quantidade de otimizacoes, 2 para 1, e a quantidade de folds, de 3 para
4.

Na avaliacdo dos modelos, foram utilizadas as matrizes de confusao deles (Powers, 2011),
que mostram quantos acertos de classificacao aconteceram e se houve erros ela mostra qual
foi a classe em que essas instancias foram classificadas erroneamente. Nela é possivel extrair
valores como verdadeiros (TP) e falsos (FP) positivos, que sdo, respectivamente, quando uma

classe classifica corretamente um exemplo ou quando ela esta classificando um exemplo que
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nao ¢ da classe, e os verdadeiros (TN) e falsos (FN) negativos, que sao, respectivamente, os
exemplos que realmente nao sao da classe especifica e os exemplos que sao de uma classe sé que
estao classificados como de outra classe. A partir destes valores é possivel calcular medidas de
acuracia por classe, que levam em conta estes acertos e erros feitos na classificagao. As medidas
escolhidas para serem usadas neste trabalho foram precisao (Precision), a revocagao (Recall) e

a medida F (F-measure) (Powers, 2011), que utilizam essas medidas sao calculadas da seguinte

maneira:
TP
Precision = ————— 1
recision = op s (3.1)
TP
= — 2
Reca TPrEN (3.2)

2 % Recall * Precision
FM = )
casure Recall + Precision ' (3.3)

A precisao ¢é a proporcao da quantidade de exemplos classificados como uma classe especifica
que realmente sao desta classe, por enquanto que a revocacao ¢ a proporcao da quantidade de
exemplos que eram de uma classe e conseguiram ser classificados como ela. Ja a medida F é
a média harmonica dessas duas medidas, para conseguir uma medida que represente um valor

balanceado entre essas duas outras medidas.
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4 RESULTADOS

Nesta secao serao descritos os modelos utilizando os algoritmos previamente citados na me-
todologia, analizando os resultados das classificagoes e seus desempenhos através de matrizes

de confusdo e medidas de acuricia.

4.1 Modelos Aprendidos

Utilizando os trés algoritmos previamente descritos, modelos contendo regras que descrevem
os dados foram gerados. Por se utilizar o método de validacao cruzada com 5 particoes, foram
gerados no total 15 modelos, 5 para cada um dos algoritmos. Com o objetivo de simplificar a
apresentacao, foram gerados 3 modelos utilizando todos os dados. Primeiramente, foi gerado o

modelo pelo algoritmo C4.5 de arvores de decisao, que pode ser visto na Figura 4.1.

FrofLocal

A
/ == (4.2 =642
Latitudes ProfLocal
T e
== 24 6195 = 24 6185 == 708 =708
— " -
Latitudes Engraulis anchoita (136.0) Trichiurus lepturus (43.D)| Largura
— T T
== 23.3408 = 233408 ==h3 = B8
— e
Latitudes ProfLocal Trachurus lathami (25.002.00 | Dactylopterus volitans (10.055.0)
T e
== 22.9822 = 220622 == 348 =348
- . — T
Engraulis anchoita (33.004.0) Dactylopterus volitans (14.0) Manjuba {109.0/7.0) Praflnicial
P
=182 =16.2
- e
Dactylopterus volitans (10.0) Ciutra (28.00

Figura 4.1: Modelo gerado pelo Weka utilizando o algoritmo de arvores de decisao C4.5.

A cada né é verificado se o atributo é maior ou menor que o valor mostrado nas arestas.
O numero entre parenteses no lado da classe representa o total de instancias/erros. Pode
se observar que nele os atributos ProfLocal (que representa a profundidade do local onde o
cardume foi encontrado) e LatitudeS (latitude ao sul da linha do equador) foram os principais
utilizados para se diferenciar os cardumes, com um unica aparigao do atributo Largura (que
refere-se a largura do cardume). Com esse modelo, a acurdcia, que é o percentual de dados de

teste que foram corretamente classificados, foi de 92.1569%.

Para o FARC-HD foram geradas as seguintes regras:

1. LatitudeS IS L_2(6) AND ProfLocal IS L_2(6) AND Proflnicial IS L_1(6): Dactylopte-
rus_volitans CF: 0.9363
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LatitudeS IS L_0(6) AND ProfFinal IS L_1(6): Dactylopterus_volitans CF: 0.4459
LongitudeO IS L_2(6) AND Largura IS L_2(6): Dactylopterus_volitans CF: 1.0
LongitudeO IS L_2(6) AND Altura IS L_3(6): Dactylopterus_volitans CF: 0.8822
ProfLocal IS L_2(6) AND Proflnicial IS L_0(6): Dactylopterus_volitans CF: 0.8561
LongitudeO IS L_1(6): Engraulis_anchoita CF: 0.8348

LatitudeS IS L_3(6): Engraulis_anchoita CF: 0.9011

LongitudeO IS L_5(6) AND ProfFinal IS L_1(6): Engraulis_anchoita CF: 0.9995
LongitudeO IS L_2(6) AND ProfLocal IS L_4(6): Trachurus_lathami CF: 0.8616
LatitudeS IS L_1(6) AND LongitudeO IS L_4(6): Manjuba CF: 0.8722

LongitudeO IS L_3(6) AND ProfLocal IS L_1(6) AND Proflnicial IS L_1(6): Manjuba
CF: 0.7430

LatitudeS IS L_2(6) AND LongitudeO IS L_3(6) AND ProfLocal IS L_5(6): Outra CF:
0.9466

LatitudeS IS L_1(6) AND ProfLocal IS L_2(6) AND Proflnicial IS L_2(6): Outra CF:
0.9637

LongitudeO IS L_3(6) AND Proflnicial IS L_3(6): Outra CF: 0.9852
Proflnicial IS L_5(6): Trichiurus_lepturus CF: 0.9449

LatitudeS IS L_5(6) AND ProfLocal IS L_4(6): Trichiurus_lepturus CF: 1.0

Nessas regras, as variaveis L_N, aonde N varia de 0 a 5, sdo as fungoes de pertinéncia

triangulares das classes que tém seus respectivos valores nominais representados na Tabela 4.

O valor entre parenteses é nimero total de funcgoes triangulares para a classe. O valor de CF

representa o nivel de confianca da regra, ou seja, o quanto ela acerta. Pode se observar que todos

os atributos foram utilizados. Os principais atributos que aparecem nas regras foram LatitudeS,

LongitudeO (longitude ao oeste do meridiano de Greenwich) e ProfLocal, todos relacionados

a posicao geografica do cardume, ja que a profundidade do local esta diretamente relacionada

com a distancia relativa da costa. O acerto com essas regras foi de 96,0704%.
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L0 L_1 L2 L3 L4 L5
Muito ) Pouco Pouco , Muito
. Mais ao Mais ao ]
LatitudeS Mais ao Mais ao | Mais ao Mais ao
Norte Sul
Norte Norte Sul Sul
Muito ) Pouco Pouco _ Muito
_ Mais ao ] ] Mais ao ]
LongitudeO | Mais ao Mais ao | Mais ao Mais ao
Leste Oeste
Leste Leste Oeste Oeste
Muito Pouco Meio Meio Pouco Muito
ProfLocal
Raso Raso p/ Raso | p/ Fundo | Fundo | Fundo
. Muito Pouco Meio Meio Pouco Muito
ProfInicial
Raso Raso p/ Raso | p/ Fundo | Fundo | Fundo
) Muito Pouco Meio Meio Pouco Muito
ProfFinal
Raso Raso p/ Raso | p/ Fundo | Fundo | Fundo
Muito Pouco Médio Médio Pouco Muito
Altura
Baixo Baixo p/ Baixo | p/ Alto | Alto Alto
Muito Pouco Médio p/ | Médio Pouco | Muito
Largura ] i )
Estreito | Estreito | Estreito | p/ Largo | Largo Largo

Tabela 4: Proposta de valores para as variaveis linguisticas referentes as fungoes de pertinéncia
geradas pelo algoritmo FARC-HD.

Alterando os valores do modelo gerado automaticamente pelo algoritmo pelos valores pro-

postos na Tabela 4, sao obtidas as seguintes regras:

1. LatitudeS IS Pouco Mais ao Norte AND ProfLocal IS Meio para Raso AND ProfInicial
IS Pouco Raso: Dactylopterus_volitans CF: 0.9363

2. LatitudeS IS Muito Mais ao Norte AND ProfFinal IS Pouco Raso: Dactylopterus_volitans
CF: 0.4459

3. LongitudeO IS Pouco Mais ao Leste AND Largura IS Médio para Baixo: Dactylopte-
rus_volitans CF: 1.0

4. LongitudeO IS Pouco Mais ao Leste AND Altura IS Médio para Alto: Dactylopte-
rus_volitans CF: 0.8822

5. ProfLocal IS Meio para Raso AND Proflnicial IS Muito Raso: Dactylopterus_volitans
CF: 0.8561

6. LongitudeO IS Mais ao Leste: Engraulis_anchoita CF: 0.8348

7. LatitudeS IS Pouco Mais ao Sul: Engraulis_anchoita CF: 0.9011
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LongitudeO IS Muito Mais ao Oeste AND ProfFinal IS Pouco Raso: Engraulis_anchoita
CF: 0.9995

LongitudeO IS Pouco Mais ao Leste AND ProfLocal IS Pouco Fundo: Trachurus_lathami
CF: 0.8616

LatitudeS IS Mais ao Norte AND LongitudeO IS Mais ao Oeste: Manjuba CF: 0.8722

LongitudeO IS Pouco Mais ao Oeste AND ProfLocal IS Pouco Raso AND Proflnicial IS
Pouco Raso: Manjuba CF: 0.7430

LatitudeS IS Pouco Mais ao Norte AND LongitudeO IS Pouco Mais ao Oeste AND
ProfLocal IS Muito Fundo: Outra CF: 0.9466

LatitudeS IS Mais ao Norte AND ProfLocal IS Meio para Raso AND Proflnicial IS Meio
para Raso: Outra CF: 0.9637

LongitudeO IS Pouco Mais ao Oeste AND Proflnicial IS Meio para Fundo: Outra CF:
0.9852

Proflnicial IS Muito Fundo: Trichiurus_lepturus CF: 0.9449

LatitudeS IS Muito Mais ao Sul AND ProfLocal IS Pouco Fundo: Trichiurus_lepturus
CF: 1.0

Pode-se observar que, quando se tem os valores linguisticos definidos, as regras geradas pelos

algoritmos fuzzy sao de facil entendimento do usudrio, possibilitando uma melhor analise da

vericidade dessas regras.

Por fim, foram geradas as seguintes regras com o algoritmo FURIA:

1.

(Proflnicial in [-inf, -inf, 15, 15.6]) and (ProfLocal in [34.4, 37, inf, inf]) and (ProfLo-
cal in [-inf, -inf, 50.2, 52.2]) and (LatitudeS in [22.5692, 22.668, inf, inf]) => Especie
Predominante = Dactylopterus volitans (CF = 0.93)

(LatitudeS in [-inf, -inf, 23.4812, 23.5356]) and (LatitudeS in [22.9622, 23.3408, inf, inf])
=> Especie Predominante = Dactylopterus volitans (CF = 0.9)

(LatitudeS in [-inf, -inf, 22.6673, 22.9538]) and (LatitudeS in [22.5748, 22.6606, inf, inf])
=> KEspecie Predominante = Dactylopterus volitans (CF = 0.69)

(LongitudeO in [46.7905, 47.2304, inf, inf]) and (ProfLocal in [-inf, -inf, 64.2, 64.8]) =>
Especie Predominante = Engraulis anchoita (CF = 0.99)

(LatitudeS in [-inf, -inf, 22.9622, 23.2709]) and (LatitudeS in [22.668, 22.9538, inf, inf])
=> Especie Predominante = Engraulis anchoita (CF = 0.95)
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(LatitudeS in [-inf, -inf, 22.5748, 22.6606]) => Especie Predominante = Engraulis an-
choita (CF = 0.87)

(ProfLocal in [70.5, 75.4, inf, inf]) and (ProfLocal in [-inf, -inf, 79.4, 84]) and (LatitudeS
in [23.4812, 23.7938, inf, inf]) => Especie Predominante = Trachurus lathami (CF =
0.93)

(ProfLocal in [-inf, -inf, 33.5, 47.2]) and (LatitudeS in [-inf, -inf, 24.6195, 25.0546]) and
(LongitudeO in [46.3589, 46.3751, inf, inf]) => Especie Predominante = Manjuba (CF
— 0.98)

(ProfLocal in [-inf, -inf, 21.6, 22]) => Especie Predominante = Manjuba (CF = 0.93)

(LongitudeO in [-inf, -inf, 46.3589, 46.3751]) and (Proflnicial in [20, 24.7, inf, inf]) and
(LatitudeS in [22.9622, 23.5441, inf, inf]) => Especie Predominante = Outra (CF = 0.94)

(LongitudeO in [-inf, -inf, 46.3589, 46.3751]) and (LatitudeS in [24.1989, 24.2114, inf,
inf]) and (LatitudeS in [-inf, -inf, 24.2315, 24.5747]) => Especie Predominante = Outra
(CF = 0.8)

(LatitudeS in [-inf, -inf, 23.5595, 23.7938|) and (LatitudeS in [23.4812, 23.5356, inf, inf])
=> Especie Predominante = Outra (CF = 0.86)

(ProfFinal in [27.3, 51.8, inf, inf]) and (LatitudeS in [26.1526, 26.9094, inf, inf]) =>
Especie Predominante = Trichiurus lepturus (CF = 0.96)

(LatitudeS in [27.7117, 28.1857, inf, inf]) => Especie Predominante = Trichiurus lepturus
(CF = 0.7)

Neste modelo também teve uma grande quantidade de regras que utilizaram Latitude como

atributo principal para o diferenciamento dos cardumes mas outros atributos também foram

bastante utilizados, com excecao de Altura e Largura. O acerto deste modelo nos testes foi de
97,7898%.

4.2

Avaliacao dos Modelos

Apoés tratar os dados e gerar os modelos dos classificadores utilizando os trés algoritmos

citados anteriormente, foram feitas andalises sobre os dados obtidos com o Weka e o KEEL. As

Tabelas 5, 6 e 7 mostram as matrizes de confusao dos modelos gerados pelos algoritmos C4.5,
FURIA e FARC-HD, respectivamente.
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Espécie classificada-> Dactylop- Engraulis | Trachurus Trichiurus
terus Manjuba | Outra FN
Espécie real ] anchoita | lathami lepturus
volitans
Dactylopterus volitans | 22 4 5 2 0 11
Engraulis anchoita 1 163 0 0 1 2
Trachurus lathami 1 0 25 0 0
Manjuba 0 0 0 101 1 0 1
Outra 5 0 4 23 0 18
Trichiurus lepturus 0 0 42 1
FP 7 4 10 3
Tabela 5: Matriz de Confusao do C4.5.
Espécie classificada-> Dactylop- Engraulis | Trachurus Trichiurus
_ terus Manjuba | Outra FN
Espécie real ] anchoita | lathami lepturus
volitans
Dactylopterus volitans | 29 2 0 2 0 4
Engraulis anchoita 1 164 0 0 0 0 1
Trachurus lathami 0 0 26 0 0 0 0
Manjuba 0 0 0 98 4 0 4
Outra 0 0 0 0 38 1 1
Trichiurus lepturus 0 1 0 0 42 1
FP 1 3 0 1
Tabela 6: Matriz de Confusao do FURIA.
Espécie classificada-> Dactylop- Engraulis | Trachurus Trichiurus
terus Manjuba | Outra FN
Espécie real ] anchoita | lathami lepturus
volitans
Dactylopterus volitans | 28 3 1 0 5
Engraulis anchoita 3 162 0 0 0 3
Trachurus lathami 0 0 26 0 0 0
Manjuba 0 0 0 101 1 0 1
Outra 0 0 0 34 0 5
Trichiurus lepturus 0 1 0 0 42 1
FP 3 4 1 0

Tabela 7: Matriz de Confusao do FARC-HD.
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Essas matrizes possibilitam que, por exemplo, a visualizacao de quantos cardumes A foram

classificados corretamente, quantos foram classificados como se fossem de outra classe B e

quantos de outra classe B foram classificados como se fossem dessa classe A. Este tipo de

informacao é aplicada nas medidas de acurédcia de classe. Na Tabela 8 pode se ver algumas

medidas de acuracia para cada uma das classes dos modelos dos trés algoritmos.

Algoritmos-> C4.5 FURIA FARC-HD
Classes P R F P R F P R F
Dactylopterus
0.759 | 0.667 | 0.710 | 0.967 | 0.879 | 0.921 | 0.848% 0.903 0.875
volitans
Engraulis
) 0.976 | 0.98% | 0.982 | 0.982 | 0.994 | 0.988 | 0.982 0.976 0.979
anchoita
Trachurus
0.714 | 0.962 | 0.820 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 0.963 0.981
lathami
Manjuba 0.935 | 0.990 | 0.962 | 1.000 | 0.961 | 0.980 | 0.99 0.953 0.971
Outra 0.885 | 0.590 | 0.708 | 0.864 | 0.974 | 0.916 | 0.872 0.944 0.907
Trichiurus
0977 | 0.977 | 0.977 | 0.977 | 0.977 | 0.977 | 0.977 1.000 0.988
lepturus

Tabela 8: Tabela com algumas medidas de acuracia por classe para cada um dos algoritmos.

“R” se refere a Revocacao, “P” para a Precisao e “F” para a Medida F.

Os algoritmos C4.5 e FARC-HD foram os que geraram, respectivamente, o menor e maior

numero de regras para classificagao dos ecotipos. Na Tabela 9 observamos que os atributos

“Latitude”, “ProfLocal” e “Longitude” (com excegao no caso do C4.5, aonde “Longitude” nao

é utilizado) foram os que mais influenciaram na decisao dos classificadores.

Tabela 9: Tabela com a

gerados pelos algoritmos.

C4.5 | FARC-HD | FURIA
LatitudeS 6 7 12
LongitudeO | 0 8 4
Proflocal 9 7 )
Proflnicial 2 5 2
ProfFinal 0 2 1
Altura 0 1 0
Largura 2 1 0
Total Regras | 9 16 14

contagem de regras em que um atributo estd presente nos modelos
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4.3 Interpretacao dos Resultados

4.3.1 Classificacao de ecotipos de cardumes pesqueiros baseada em regras fuzzy

O emprego de regras fuzzy sobre atributos de registros hidroacusticos de lances pesqueiros,
definidos por especialista, mostrou ser capaz de classificar eficientemente ecotipos pesqueiros. O
algoritmo FURIA, por exemplo, mostrou uma precisao global maior do que 95% na classificagao
dos ecotipos. Outros autores consideraram como satisfatorios valores de precisao menores do
que o nosso, aplicando regras fuzzy para classificar solos (Ribeiro et al. (2014); 83-84%) e
expressoes faciais de emogoes (Bahreini et al. (2019); 83.2%).

Os algoritmos fuzzy, particularmente o FURIA, apresentaram melhor desempenho do que o
algoritmo classico de arvore de decisao (C4.5) na distingao de ecotipos (classes) com menores
nimeros de instancias, em relagao a todos os parametros da acurdcia (precisao, a revocagao e a
medida F). Hithn and Hiillermeier (2009) coletaram 45 diferentes bancos de dados (entrevistas,
tipos de bactérias,carros, meteoroldgicos, etc.) e compararam suas classificagoes pelo algoritmos
C4.5, FURIA e outros com logica fuzzy. Estes pesquisadores também concluiram que o FURIA
teve desempenho um melhor do que o C4.5, em termos de precisao, para a maioria dos bancos
de dados. Mais recentemente, Palacios et al. (2014) sugeriram que o melhor desempenho do
FURIA em relacao a algoritmos classicos e a outros fuzzy pode ocorrer particularmente para
bancos de dados desbalanceados, isto é, onde algumas classes apresentam poucas instancias
e outras uma grande quantidade delas. Segundo estes autores a capacidade do FURIA de
lidar melhor com classes “raras” resulta principalmente da redugao dos falsos negativos (a nao
inclusdo nas classes de instancias que sao realmente delas). Esta interpretagao é compativel com
os nossos resultados, onde a classe com menor nimero de instancias ( “Trachurus lathami”)
apresentou uma maior precisdao e um menor numero de falsos negativos (maior revocacao)
com o FURIA. Palacios et al. (2014) afirmam que isto ocorre porque a acurdcia do FURIA
nao é restrita pela escolha de uma particao linguistica, e os antecedentes das regras trocam
dinamicamente quando aparece uma instancia que nao ¢é coberta pela regra (i.e. , substituicao
de todas as regras por suas “generaliza¢oes minimas”, como introduzido por (Eineborg and
Bostrom (2001); veja segao 2.4.4).

4.3.2 Importancia do niimero de instancias e dos diferentes atributos na classi-

ficagao dos ecotipos de cardumes pesqueiros

No caso dos ecotipos que tiveram as melhores classificacoes quanto aos indices de acuracia
podemos observar dois casos. Primeiramente as duas classes que possuiam mais exemplos,
“Engraulis anchoita” e “Manjuba”, tiveram indices de acerto alto, j4 que com uma maior quan-
tidade de dados foi possivel criar um modelo com melhor credibilidade. J& no caso da classe
“Trachurus lathami”, mesmo tendo a menor quantidade de instancias, ela teve a melhor clas-

sificacao entre todas as classes. Isso significa que os exemplos obtidos possuiam caracteristicas
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que possibilitaram diferenciar ela das demais. O xixarro “Trachurus latham:i”, é um peixe
de hébito demersal-pelagico que atinge 30-60 cm de comprimento total (Rossi-Wongtschowski
et al., 2014). Ele forma grandes cardumes sobre a plataforma continental, em profundidades
menores do que 150 m (Costa et al., 2015), mas no caso das instancias coletadas os cardumes

estavam concentrados em profundidades bem especificas entre 70-80 m.

Observando as tabelas mostradas anteriormente, pode se ver que as Classes “Manjuba’ e
“Outra” foram as mais dificeis de separar com o algoritmo FURIA. A comparagao dos valores
dos atributos dessas duas classes (teste K-W e comparagoes multiplas) indicou que elas se dife-
renciaram apenas quanto a Profundidade Local (menor em “Manjuba”) e a Longitude (menor
em “Outra”). Provavelmente a principal causa disso é a composicao de ambas as classes de
ecotipos, que sao formadas por cardumes mistos (com mais de uma espécie), cujas necessida-
des bioldgicas e interagoes ecoldgicas podem gerar maior variabilidade em suas distribuigoes
espaco-temporal e na morfologia dos cardumes na coluna d’agua. Logo, as duas possuem uma
grande variagao nos valores de seus atributos, tornando-as dificeis de discriminar uma da outra.
“Manjuba’”, por exemplo, foi formada por cardumes da familia Engraulidae, pequenos peixes
peldgicos que juntos habitam estudrios e dreas mais rasas da plataforma (Rossi-Wongtschowski
et al., 2014).

Apesar dos algoritmos fuzzy gerarem 50-70% mais regras para classificacao dos ecotipos do
que o C4.5, todos algoritmos utilizaram majoritariamente os atributos “Latitude” e “ProfLocal”
para compor suas regras. Este resultado esta relacionado ao fato destes atributos estarem
diretamente relacionados com outros fatores abiéticos (e.g., temperatura e a salinidade da dgua)
e bidticos (disponibilidade de alimento) que influenciam os locais em que estes seres marinhos
vivem (Lalli and Parsons, 1997) (Costa et al., 2015). Segundo Costa et al. (2015), mundialmente
tem sido confirmado que a profundidade é o principal fator estruturador das comunidades de
megafauna marinha (animais macroscopicos), sendo que na regiao de estudo onde foram obtidos
os dados hidroactsticos, diferentes massas d’agua com caracteristicas distintas de temperatura,

salinidade e nutrientes dissolvidos se distribuem em profundidades de 50 a 1200 m.

Os atributos “Proflnicial” e “ProfFinal”, que tiveram menor influéncia na classificacao,
também estao relacionados aos fatores ambientais descritos acima. Como os dados utiliza-
dos foram coletados em sua maioria durante o dia, o comportamento dos cardumes é afetado
pela intensidade de luz do ambiente (i.e., na distribuigao de seus recursos alimentares e de seus
predadores), o que determina qual profundidade os cardumes das diferentes espécies irdo estar

(Soares et al., 2005).

Os atributos morfologicos “Altura” e “Largura” do eco-registro nao tiveram muita influéncia
na criagao das regras, o que pode representar que a maneira em que os cardumes de peixe sao

formados nesta regiao nao varia muito entre as espécies amostradas.
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5 CONCLUSAO

A partir dos dados de ecossondas e capturas de cruzeiros de pesquisa pesqueira, foi possivel
desenvolver modelos fuzzy (com os algoritmos FURIA e FARC-HD) e de arvore de decisao
(C4.5), que classificaram corretamente mais de 90% dos eco-registros em relagao as espécies de

peixeis capturados.

Quanto as acurdcias das classificagbes dos eco-registros os algoritmos fuzzy (particularmente
o FURIA) mostraram maiores valores de precisao (precision) e revocagao (recall) do que o
(C4.5. Isto foi mais evidente para classes com menores nimeros de registros. Um melhor recall
do FURIA sugere que este algoritmo seria a melhor do operador da ecossonda para reduzir o

erro de nao lancar a rede quando deveria ter langado.

Em relacao aos critérios utilizados pelo especialista na identificacao dos ecotipos, a latitude
e a profundidade do local de registro mostraram maior importancia na classificacao do que

aspectos morfolégicos dos eco-registros (e.g. altura e largura).

Foi possivel obter e tratar os dados das ecossondas utilizados nos cruzeiros pesqueiros, en-
tretanto o processo foi predominantemente manual, sendo necesséaria a visualizacao de imagem
e digitacao dos dados observados. Para praticidade e agilidade deste processo seria necessario
o desenvolvimento de ferramentas para extracao da informacao. Por exemplo, solicitar ao

fabricante uma maneira de disponibilizar os dados dos eco-registros em forma de tabelas.

A utilizagdo do modelo gerado pelos algoritmos fuzzy (em especial o FURIA) a bordo de
cruzeiros de pesca como ferramenta de auxilio a decisao do lance de rede pode gerar uma maior
eficiéncia das capturas, permitindo o aumento de lucro e a reducao da pesca desnecesséria de

peixes nao sao os alvos do lance.

A principal contribuigdo desta dissertagao foi desenvolver e analisar métodos explicaveis
para classificagao de eco-registros de organismos marinhos, obtidos em cruzeiros pesqueiros,
com ecossondas, que seria o primeiro passo no sentido de possibilitar a automatizacao do
processo. O diferencial na escolha destes métodos nao esta somente na qualidade dos resultados,
mas também na interacao com o especialista que foi possibilitada pela facil interpretacao dos

modelos, o que permitiu sua intervencao em todas as fases do processo.

5.1 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos nesta dissertagao, pode-se prosseguir o trabalho de diversas
maneiras. Uma possibilidade é a coleta de mais dados de ecogramas para se expandir o banco

de dados, assim possibilitando um maior alcance de classificacao, adicionando mais espécies,
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diferentes localizagoes, outros periodos do ano, mais informagoes sobre as espécies que ja foram

encontradas, entre outros fenomenos descritos pelos registros acusticos.

Poderia ser feito também o desenvolvimento de uma ferramenta para a extragao das in-
formagoes presentes nos ecogramas, extraindo elas diretamente dos dados brutos ou através
das imagens obtidas, para poder facilitar o trabalho que neste trabalho foi feito manualmente.
Um outro método que poderia ser utilizado seria classificar diretamente as imagens dos ecogra-
mas, estudando como esse tipo de ferramenta de classificacao funciona e se é viavel utiliza-la

neste tipo de situacao.
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